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単語の共起グラフを用いた重要文抽出による文書分類
Text Classification based on Important Sentence Extraction using a Graph of Co-occurring Terms
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In this paper, we propose a method to raise the accuracy of text classification based on latent topics, reconsidering
the techniques necessary for good classification – for example, to decide important sentences in a document, the
sentences with important words are usually regarded as important sentences. In this case, tf.idf is often used to
decide important words. On the other hand, we apply the PageRank algorithm to rank important words in each
document. Furthermore, before clustering documents, we refine the target documents by representing them as a
collection of important sentences in each document. We then classify the documents based on latent information
in the documents. As a clustering method, we employ the k-means algorithm and investigate how our proposed
method works for good clustering.

1. はじめに

近年，インターネットの発達に伴い，爆発的に増大した莫大
な量のテキストデータを扱う問題がある．そのため大量のテ
キストを，自動でカテゴリごとに分類できるような文書分類
手法が必要とされている．本研究では，文書の潜在的意味を考
慮した分類手法を提案する．文書分類の方針として，まず語彙
の重要度に基づき重要文抽出を行い，元の文書を重要文のみ
で構成し，分類対象となる文書の精錬化を図る．語彙の重要度
を決める指標としては，一般に tf · idf や語彙の頻度などが用
いられるが，本研究では，語の共起関係からグラフを構成し，
PageRankアルゴリズムを用いて重要語の決定を行う．次に，
潜在的意味解析手法を用いて，文書の潜在トピックごとの確率
分布をもとに，k-means法でクラスタリングを行う．実験を行
い，語の重要度の決定に PageRankを用いた場合と，tf · idf
を用いた場合の文書分類の精度を比較することにより，提案手
法の有効性を検討する．

2. 関連研究

文書分類の研究において，分類精度を上げるため数多くの研
究がなされており，特に，文書中の語の重要度を決めるアルゴ
リズムを改良することにより，分類精度の向上が出来ることが
報告されている．Hassanら [1]は，n-グラムを用いて，単語の
共起関係に基づき構成したグラフに，PageRankアルゴリズム
を用いることにより，文書分類の精度が向上することを示した．
Zaianeら [2]や，Wangら [3]は，文書分類における，語の重
要度の決定手法を提案した．Wangら [3]は，語の重要度の決
定にPageRankアルゴリズムを用いることが，文書分類に有効
であることを示した．PageRankアルゴリズムは，センチメン
ト分析や，トピック推定にも用いられており，Kubekら [4]は，
語の共起関係に基づき構成したグラフに，PageRank アルゴ
リズムを用いることにより，トピック推定を行っている．語の
重みづけは，文書要約やにおいても重要な課題である．Erkan
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ら [5]は，LexRankや TextRankと呼ばれる，PageRankア
ルゴリズムを用いた文書要約の手法を提案している．文をノー
ドとしてグラフを構成し，高い PageRankスコアを持つ，中
心性の高い文を抽出することにより，文書要約を行っている．
本研究では，文書を潜在情報に基づいて分類することを目

的とし，Newman ら [8] による潜在的情報の首尾一貫性は単
語の共起関係により形成されるという報告を参考に，共起語か
らなるグラフを構築し，それに PageRankアルゴリズムを適
用することにより，抽出された重要語から重要文を決定する．
その重要文を用いて，潜在情報に敏感な文書群を再構成し，文
書分類を行う手法を提案する．

3. 提案手法

3.1 PageRankアルゴリズムによる重要語の決定
PageRankとは，Brinら [6]によって提案された，Webペー

ジ間に存在するハイパーリンク関係を利用することでページ
の順位付けを行うアルゴリズムである．PageRank の基本的
な考え方は，推薦である．例として，図 1の場合，Va から Vb

へリンクが張られているため，これは Va から Vb への推薦と
考えることができる．他の重要な Web ページから推薦され
ているWebページは重要である，という考え方が PageRank

において中心となっている概念である．Webページをノード，
ページ間のリンク関係をエッジとした有向グラフとして構成
され，このグラフに基づいて順位のスコアが計算される．グ
ラフ G = (V,E)が与えられたときに，In(Va)は，点 Va を指
している点の集合，Out(Va)は,点 Va が指している点の集合
である．点 Va の PageRankスコアは，式 (1)を反復的に処理
することにより，全てのノードの PageRankスコアを求める．
dは，制動係数 (dumping factor)であり，ある一定の割合で
リンクのないノードからの影響を考慮するパラメータであり，
[0, 1]の値をとる．

S(Va) =
(1− d)

N
+ d ∗

∑
Vb∈In(Va)

S(Vb)

|Out(Vb)|
(1)

反復計算には，べき乗法を用いる．べき乗法とは，行列の主
固有値と主固有ベクトルを見つけるための反復法であり，マル
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図 1: リンク関係の例

コフ連鎖の定常ベクトルがマルコフ行列の左側主固有ベクト
ルであること，および，求めたい PageRankベクトルがWeb

ページ間のリンク関係を表した推移行列をもつマルコフ連鎖
の定常ベクトルであることにより，PageRankの計算に用いら
れる．
語の重要度を決定するのには，tf · idf などが頻繁に用いら

れるが，語同士の様々な関係をグラフ構造で表現し，語の重要
度を決定する手法が提案されている [3][1][10]．特に，Hassan

ら [1]は，PageRankを用いてランクづけされた語の重要度は
tf · idf よりも重要度を明確に差別化できることを示している．
本研究でも彼らの手法を参考にして，語の重要度を PageRank

アルゴリズムを用いて決定する．

3.2 潜在情報による分類
文書内の潜在的トピックの確率分布を表わすモデルとして

Latent Dirichlet Allocation(LDA)[7] がある．このモデルで
は，文書内にはいくつものトピックが潜在しており，トピック
ごとに出現しやすい単語があると考える．各トピックはそのト
ピックに対する出現確率を持った単語群で表され，複数文書内
に存在している総単語に対して，各トピックごとに総和が 1に
なる出現確率が割り当てられる．トピック自身にも文書セット
内において出現確率の総和が 1 となるトピック比率として確
率が付与される．本研究においては，文書に対する潜在トピッ
クの確率分布を用いて，各文書をトピックで構成されるベクト
ルで表現し，文書間の類似度を測る．

3.3 提案手法における処理の流れ
本手法における，文書分類の流れを説明する．

step1 単語の共起関係の抽出
文書を文で区切り，文脈を考慮して，文中の単語の共起
度を自己相互情報量 (PMI:Point-wise Mutual Informa-

tion)に基づき算出する．

step2 重要単語の決定
step1で得られた共起関係に基づき，ノードを単語，エッ
ジの重みには PMIを用いたグラフを構成する．図 2は，
共起関係を基に構成したグラフの一例である．ここで，グ
ラフを単語間の PMIで構成する理由は，文書分類を潜在
的意味に基づき行うとしており，潜在トピックの一貫性は
語の共起関係が影響を与えているとする Newmanら [8]

の研究に基づき，潜在トピックを考慮した単語の重要度
を算出するためである．このグラフに対し，多くの単語
と高い共起度を持つ単語は重要であると考え，PageRank

アルゴリズムを用い，単語の重要度のランク付けを行う．

図 2: 類似度グラフ

step3 重要文の抽出
step2で得られた単語のランキングに基づき，ランキング
上位の単語を含む文を重要文とみなし，これを文書から
抽出し，元の文書を重要文のみで構成する．

step4 分類
新たに構成された文書群に対し，LDAを用いてそれぞれ
の文書の潜在トピックごとの確率分布を得る．各文書の
トピックに基づくベクトルを Jensen-Shannon距離を用
いて類似度を測り，k-means法により分類する．

4. 実験

4.1 実験仕様
実験対象データには，Reuters-21578∗1 のテストセットから

タグを除去したものを使用した．提案する手法は，対象文書か
ら重要文を抽出し，文書を精錬してから文書分類を行うため，
文数の少ない文書では提案手法の効果が判別できないため，1

文書中の文章数が 5 文以上である文書を利用した．カテゴリ
は，文書分類の他研究 [9]，[11]においても用いられている上位
10件のカテゴリ，acq，corn，crude，earn，grain，interest，
money-fx，ship，trade，wheat を利用した．その結果，文書
数 792件，語彙数 15,835語，カテゴリ数 10の文書群を対象
に，ステミング処理とストップワード除去を施し実験を行った．
また，LDAで用いるパラメータは，α = 0.5，β = 0.5とし，

サンプリングにはギブスサンプリングを用い，イテレーション
は 200回とした．トピック数は，パープレキシティにより決定
することにした．トピック数を 1から 30まで変化させたとき
のパープレキシティの値の 10回の平均をとり，パープレキシ
ティが最小になるときのトピック数を最適トピック数とした．
計算の結果，元の文書群のトピック数が 11となった．重要文
の抽出を行わない元の文書群の分類精度をベースラインとす
るため，実験に使用するトピック数は 11とした．分類手法に
は，k-means法を用い，トピックで構成された文書ベクトルを
用いて分類を行う．

4.2 評価手法
評価には，文献 [9] を参考にして，正解率と F 値の 2 つの

評価指標を用いる．文書 di に関して，li はクラスタリングア
ルゴリズムにより di に与えられたラベル，αi は di の正解の

∗1 http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuter21578
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ラベルである．そのとき，正解率は式 (2)で表される．

正解率 =

∑n

i=1
δ (map (li) , αi)

n
(2)

δ (x, y)は，x = y ならば 1となり，そうでなければ 0となる
関数である．map (li)は，k-means法により di に与えられる
ラベルである．
評価には，各カテゴリの F値を求め，全カテゴリの平均を算

出した．カテゴリ ciの F値は，精度を P (ci)，再現率をR (ci)

とすると，式 (3)のように表される．

F (ci) =
2 · P (ci) ·R (ci)

P (ci) +R (ci)
(3)

カテゴリごとの F値 (式 (3))を測り，全カテゴリの平均を評
価指標として用いた．(式 (4))

F =
1

|C|
∑
ci∈C

F (ci) (4)

また，k-means 法において初期値には，それぞれのカテゴ
リの正解データの文書ベクトルをランダムに選び，1つ与える
ことにする．分類する際，文書群におけるカテゴリ数 k を事
前に知っていること，それぞれのカテゴリから 1 つだけ正解
例を見つけることは，計算コストがかからないことから，妥当
な方法であると判断できる．この方法により，分類結果のクラ
スが，どのカテゴリであるか判断できるようになる．

4.3 実験結果
k-means法を 10回行い，その平均値を測った．ただし，LDA

を用いて，文書のトピックごとの確率分布から分類を行う場合
には，出力される確率分布 θ が毎回変化する．そのため 1つ
の θに対して k-means法を 10回行い，これを 10セット行っ
たときのマクロ平均を測った．確率分布を用いて分類を行う場
合には Jensen-Shannon 距離を，文書ベクトルを用いて分類
を行う場合にはコサイン類似度を用いた．重要文抽出を行った
場合の結果を表 1，行っていない場合の結果を表 2に示す．ま
た，重要文抽出を行った後の文書群の語彙数，文数の変化をそ
れぞれ表 3，表 4に示す．また，表 5，表 6では，PageRank，
tf · idf のそれぞれの指標を用いて重要単語のランクを決定し，
それに基づき，同じ数（およそ 8割）だけ文を抽出し，トピッ
ク数を変化させて分類を行った場合の実験結果を示す．表 7

は，単語の重要度のスコアを基に，各文に出現する単語の重
要度の総和をその文のスコアとして文単位でスコアを計算し，
最もスコアが高かった 1文をその文書の重要文として抽出し，
分類を行った結果である．

表 1: 重要文抽出した場合

単語の重要度 類似度指標 正解率 F値
PageRank Jenshen-Shannon距離 0.5671 0.4852

コサイン類似度 0.2870 0.2906

tf · idf Jenshen-Shannon距離 0.5500 0.4347

コサイン類似度 0.2753 0.2701

表 2: 重要文抽出しない場合

類似度指標 正解率 F値
Jenshen-Shannon距離 0.5177 0.4262

コサイン類似度 0.2875 0.3048

表 3: 語彙数の変化

手法 1語 2語 3語 4語 5語
PageRank 12,268 13,141 13,589 13,738 13,895

tf · idf 13,999 14,573 14,446 14,675 14,688

考察

実験結果より，Jenshen-Shannon 距離を用いて分類を行っ
た場合においては，重要文抽出を行った場合の方が，行わない
場合よりも正解率，F 値ともに値が良くなるということが分
かった．このことから，重要文抽出することにより，文書が精
錬されていることが確認された．文書が精錬されたことによ
り，文書の特徴を表現するのに必要な文のみが残り，文書のト
ピックごとの確率分布の差が測りやすくなったのではないか
と考えられる．また重要文抽出に関して，tf · idf を用いた場
合に比べ，PageRankを用いて重要文の抽出を行った場合に文
書分類の精度の向上が見られた．このことから，文書の 3 文
中での単語の共起関係からグラフを構成し，単語の重要度を
PageRankアルゴリズムを用いて決定することにより，文脈を
考慮した単語の重要度が得られていると考えられる．
また表 3，表 4から，重要文抽出したあとの語彙数，文数の

比較では，tf · idf と比較して，PageRankを用いた場合に，よ
り語彙数，文数が減っていることが分かる．tf · idf の場合，特
定の文書に多く出現している単語の値が高くなるため，tf · idf
が高い単語は，その文書中の多くの文に出現している可能性
が高い．そのため，tf · idf の高い単語を含む文を抽出すると，
自然と多くの文を抽出することになるのではないかと考えら
れる．
コサイン類似度で分類を行った場合において，精度が良くな

かった原因としては，実験結果から，Jenshen-Shannon距離
と比較すると，文書間の類似度の値の差が小さいことが観測さ
れており，そのため異なるカテゴリの文書の判別がうまくいか
なかったのではないかと考えられる．
文書群から抽出する文数を同じにし，トピック数を変化させ

て分類を行った場合，トピック数が 9,10,11の時に tf · idf を用
いた場合よりも，PageRankを用いた場合に分類精度が上回っ
た．また，PageRank，tf ·idf，どちらを用いた場合でもトピッ
ク数を 10に設定した時に，高い精度となった．これは，文書群
の正解カテゴリが 10であることから，正解のカテゴリ数と設
定したトピック数が一致しているため，分類精度が高くなった

表 4: 文数の変化

手法 1語 2語 3語 4語 5語
PageRank 1,244 1,392 1,470 1,512 1,535

tf · idf 1,462 1,586 1,621 1,643 1,647
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表 5: 正解率

トピック数 8 9 10 11 12

PageRank 0.525 0.535 0.566 0.553 0.524

tf.idf 0.556 0.525 0.557 0.550 0.541

表 6: F値

トピック数 8 9 10 11 12

PageRank 0.431 0.431 0.467 0.460 0.434

tf.idf 0.466 0.430 0.461 0.435 0.445

のではないかと考えられる．トピック数 10の時に PageRank

と tf · idf での結果を比較すると，PageRankを用いた場合に
良い精度となっている．このことからも，PageRankアルゴリ
ズムにより決定した単語の重要度が，分類精度の向上に寄与す
ることが分かる．
表 7の結果から，単語の重要度のスコアを基に文単位でス

コアを算出し，重要文を決定した場合においても，PageRank

が tf · idf を上回る結果となった．このことから，PageRank

を用いた場合には，分類に重要とされる語に高いスコアが割り
振られているため，重要語を多く含む文が抽出されているので
はないかと考えらる．

5. おわりに

本研究では，PageRankを用いた重要語の抽出を行い, それ
に基づいて重要文を抽出し,潜在的意味によるクラスタリングを
行う手法を提案した．分類対象データとして，Reuters-21578

を用いて実験を行った．提案手法の有効性を検証するため，重
要文の抽出に語の重要度を PageRank，または tf · idf を用い
て行い，重要文によって再構成された文書集合に対して，潜在
情報または表層情報に基づき，k-means 法を用いてクラスタ
リングを行った．その結果，全体として表層情報よりも潜在
情報を用いた分類の方が精度が良く，重要文を抽出する際に，
語の重要度を PageRankを用いて決める方が分類精度が向上
することがわかった．重要文抽出した後の語彙数の比較から，
PageRankを用いた場合のほうが抽出される文章数が少ないと
いうことが推測できるため，より文脈を考慮した重要文の抽出
がなされているのではないかと考えられる．
今後の課題としては, どの程度の重要文をどのように選択し

たかにより,分類の精度が変化すると考えられるため, 適切な
重要文選別方法，また，どの程度重要文が抽出されているかに
ついて考察をするつもりである．また,現在は k-means法での
分類しか行っていないため, 他の多クラス分類手法との比較を
行うつもりである．
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